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Abstract: With the development of remote sensing, robotics, computer vision and artificial 
intelligence, plant phenomics research has been developing rapidly in recent years. Here, we 
first introduced a concise history of this research domain, including the theoretical foundation, 
research methods, biological applications, and the latest progress. Then, we introduced some 
important indoor and outdoor phenotyping approaches such as handheld devices, ground-
based manual and automated vehicles, robotic systems, Internet of Things (IoT) based 
distributed platforms, automatic deep phenotyping systems, and large-scale aerial 
phenotyping, together with their advantages and disadvantages during the applications. In 
order to extract meaningful information from big image- and sensor-based datasets generated 
by the phenotyping process, we also specified key phenotypic analysis methods and related 
development procedures. Finally, we discussed the future perspective of plant phenomics, 
with recommendations of how to apply this research field to breeding, cultivation and 
agricultural practices in China. 
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摘要：随着遥感、机器人技术、计算机视觉和人工智能的发展，植物表型组学研究已
经步入了快速成长阶段。本文首先介绍了植物表型组学的发展简史，包括其理论核
心、研究方法、在生物研究中的应用以及国际上最新的研究动向。然后，针对各类表
型技术载体平台如手持、人载、车载、田间实时监控、大型室内外自动化平台和航空
机载等，分析这些技术手段在室内、外植物研究中的应用情况和实际问题。为了对表
型研究中产生的巨量图像和传感器数据进行量化分析，把大数据转化为有实际意义的
性状信息和生物学知识，本文着重讨论了后期表型数据解析和相应的研发过程。最
后，提出表型组学的应用前景与未来展望，以期为中国的表型研究提供指导和建议。 
关键词：表型组学；多层次表型；遥感；成像技术；机器人技术；物联网；人工智
能；高通量性状分析 
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1 植物表型组学发展简史（A concise history of plant phenomics research） 
在生命科学领域中，表型（phenotype）一般指生物个体或群体，在特定条件下（如各类
环境和生长阶段等）所表现出的可观察的形态特征。生物学上的表型概念最早由丹麦遗传学家
Wilhelm Johannsen 在 1911 年提出，他认为生物体的表型是基因型（genotype，即生物体遗传
构成）和环境因素（environmental factors）复杂交互的结果：基因型是表型得以表达的内因，
而环境是各类形态特征得以显现的外部条件[1]。20 世纪 90 年代，随着基因、基因表达产物及
各类遗传关联分析研究的开展，美国凯斯西储大学流行病学和生物统计学专家 Nicholas Schork
率先在病症研究（disease research）中提出了与基因组学相对应的表型组学（Phenomics）概念
[2]。自此，针对人、动物和植物单一或系列表型的研究开始受到了广泛关注[3]，并逐渐发展成
生物学中的一个重要分支[4-5]。 
在植物研究领域，表型研究始于 20 世纪末。其核心是获取高质量、可重复的性状数据，
进而量化分析基因型和环境交互中（genotype-by-environment interactions, GxE）与产量、质
量、抗逆等相关的关键性状[6-7]。相对于单一性状，植物表型组能为植物研究提供全面的科学
证据[8]。特别是伴随着基因组学的快速发展，表型组学的理论基础和研究方法在过去 10 年间
得到了极大的完善 [9]。2011 年，澳大利亚植物表型研究所（Australian Plant Phenomics 
Facility，CSIRO）植物学家 Robert Furbank 在总结分析当时主流表型技术的基础上，提出了著
名的表型研究瓶颈问题，包括多环境中对产量相关性状的多季重复测量、遥感技术在田间监测
中的误差和关键表型的高通量分析等[10]。为解决这些问题，世界上很多顶尖科研团队和商业
 机构开发了一系列高通量、高精度表型工具，涵盖了环境传感（environmental sensor）、非侵
入式成像（non-invasive imaging）、反射光谱（ reflectance spectroscopy）、机器人技术
（robotics）、机器视觉（computer vision）和高通量细胞表型筛选（high-content screening）等
技术领域[10–12]。 
上述技术方法的研发显著促进了植物表型分析研究。如西班牙巴塞罗那大学的作物学家
Jose Luis Araus 于 2012 年在对比作物基因组选择和高通量表型组技术中的研究与应用后指
出：表型技术是整个作物育种中比较薄弱的环节，所以需重点改进该技术的精度、通量及价格
[13]。美国亚利桑那州立大学 Maricopa 研究中心的作物生理学家 Jeffrey White 和墨西哥国际玉
米小麦改良中心（CIMMYT）的小麦生理学家 Matthew Reynolds 分别总结了在玉米和小麦育
种中所使用的田间表型采集技术和表型分析方法（phenotypic analysis）[14-15]，为此后的田间表
型研究建立了初步框架。这一时期的室内表型技术大都由商业机构推动，其中最著名的当属德
国 LemnaTec 公司的高通量室内植物表型筛分系统（Scanalyzer HTS）。该系统已被广泛应用
于监测可控环境中的植物形态特征，如通过分析拟兰芥（Arabidopsis thaliana）基因型的表型
差异来筛选突变体[16]，通过量化植株形态表型分析大麦对干旱的响应[17]，及在不同栽培条件
下对玉米多个生长表型参数和产量表现的分析等[18]。其他比较著名的室内表型平台还包括捷
克 PSI 公司（Photon Systems Instruments）的 PlantScreenTM 系统，主要用于拟兰芥和豌豆
（Pisum sativum L.）等植物叶片叶绿素荧光成像和测量等[19-20]。 
表型组学的快速发展使越来越多的科研人员意识到它与 20 世纪 90 年代的优化基因分型技
术（genotyping）的发展轨迹十分相似。表型组学是一项跨学科的研究，其理论核心、研究方
法和标准规范等需要由生物学家、计算机科学家、统计学家和软硬件工程师等共同推进完善
[21-22]。因此，康奈尔大学的植物分子遗传育种学家 Susan McCouch 于 2013 年提出了下一代表
型研究（next-generation phenotyping）的概念[23]。她认为表型组研究应与高分辨率连锁图谱
（high-resolution linkage mapping）、全基因组关联（genome-wide association studies）和基因
组选择模型（genomic selection models）等技术紧密结合：通过建立强大的表型分型系统来精
确表征导致细胞，器官、组织，发育阶段，年份，环境和物种等层面上表型变异的遗传学基
础。此后，多个致力于植物基础研究的团队也相继提出了系统化表型组学的研究策略，即不单
要从细胞到群体层面获取各类相关联的表型性状（traits），更重要的是表型组研究要为揭示控
制性状形成的机制和机制背后的基因功能（gene functions）提供大数据和决策支持[24-25]。 
表型组理论的进展为表型组学技术手段的快速发展奠定了基础。近年来，由于越来越多的
植物和性状参数需要被快速和准确测量，很多世界顶尖科研机构都把研究重心转移到诸如设计
实验、定量分析和结论阐释等实际问题的解决[18]。比如国际植物表型协会（International Plant 
Phenotyping Network）主席、德国尤利希研究中心的植物学家 Ulrich Schurr 针对通量、扩展性
和准确性等问题详细探讨了室内外表型技术在作物研究和育种上的发展和应用[12]；法国里昂
大学的 David Rousseau 和英国诺丁汉大学的 Tony Pridmore 从计算机视觉角度介绍了植物成
像、图像分析以及它们在定性表型分析中的应用价值[26]；德国尤利希表型研究中心的 Hanno 
Scharr 基于高通量图像分析技术讨论了定量表型分析的设计方式和分析方法[27]；德国莱布尼兹
植物遗传与作物植物研究所（IPK）的分子遗传学家 Thomas Altmann 从生物实验设计角度出
发介绍了室内外表型技术在生物实验中的应用场景[18]。 
2017 年，基于世界最新的表型研究成果，法国植物表型协会主席、法国国家农业研究院
（INRA）作物生理生态学家 Francois Tardieu 和诺丁汉大学植物学家 Malcolm Bennett 共同提
出了多层次表型组研究（Multi-scale Phenomics）的构想[28]。他们指出表型组研究领域正在进
入一个全新的发展阶段：如何把室内外表型研究中产生的巨量图像和传感器数据转化为有意义
的生物学知识将成为下一个表型研究瓶颈。特别是针对与等位基因变体（allelic variants）和环
境控制（environment control）紧密相关的动态性状，只有革命性的数据处理和动态建模才能
解决这一技术瓶颈。图 1 总结了当今国际植物表型界对表型组学研究进程的共识：为了加速下
一代作物的选择、提高作物在全球气候变化影响下的适应性和产量的可持续性，除了要完善自
动化和遥感技术来解决大规模、高通量的表型数据采集环节外，科研人员还需要通过全新的统
计方法来设计大数据生物实验[29]；使用复杂的数据管理手段来注释（data annotation）、标准
 化（data calibration）和存储（data storage）所采集的数据集[30]；基于本体论（ontology）进行
数据的优化整合[31]；引入最新的机器学习（machine learning）、深度学习（deep learning）等
人工智能（artificial intelligence）方法来分析多维表型组数据集（multi-dimensional phenotypic 
datasets）[32]；进而萃取可靠的性状特征信息（feature extraction of phenotypic information），最
终挖掘有意义的生物学知识、解决实际的科学问题。 
 
 
图 1  植物表型组学研究策略 
Fig. 1 The strategy of plant phenomics research 
 
2 多层次表型采集技术和数据解析方法（Multi-scale plant phenotyping and 
phenotypic analysis） 
现代多层次表型采集技术可以获取多维植物表型数据集，而数据解析方法则致力于从数据
集提取性状，以获得高可信度、可重复的生物学结论[33]。根据不同的应用载体平台，表型采
集技术大致可分为手持、人载、车载、田间实时监控、大型室内外自动化平台、航空机载、以
及不同级别的卫星成像平台等。如图 2 所示，由英国诺维奇科学研究院和南京农业大学植物表
型交叉研究中心周济实验室领导开发的多层次作物表型平台可以从空中、近地面以及田间等不
同空间尺度进行作物表型分析，实现了不同作物的研究目标。包括：通过装载三维激光成像仪
（PlantEyeTM）的 Phenospex 田间表型平台[34]动态比较小麦近等基因系（near isogenic lines）的
发育特征，基于机器学习算法大规模筛查种子萌发和出芽表型的 SeedGerm 系统[35]，基于移动
设备（如智能手机）拍摄的作物图像序列自动分析多个生长表型指标的开源软件 Leaf-GP[36]，
基于物联网技术（IoT）的分布式实时作物监测平台 CropQuant[37]、农用田间表型机器人
CropQuant-Robot、及高通量航空图像分析平台 AirSurf 等。 
 
  
图 2  英国诺维奇科学研究院使用的多层次作物表型平台 
Fig. 2 Multi-scale Crop Phenotyping Platforms at Norwich Research Park, UK 
当然，室内表型设施也是多层次表型研究中一个非常重要的组成部分。例如，华中农业大
学和华中科技大学共同开发的高通量室内水稻表型设施（High-throughput Rice Phenotyping 
Facility，HRPF）[38]，德国 IPK 和浙江大学生命科学学院一起研发的基于 LemnaTec 系统的高
通量植物生长和干旱反应分析系统[39]。本文将着重介绍讨论各类田间作物表型技术。 
2.1 基于航空影像的表型技术（Aerial plant phenotyping） 
基于航空成像的表型技术一般指在卫星、飞艇、直升机、固定翼微小型飞机和无人机
(unmanned aerial vehicle, UAV)等飞行设备上装载近远程光学遥感成像仪来进行大规模田间表
型采集。因为航空表型技术可以在短时间内对多个田间实验地块进行取样，所以这类技术通常
被应用于大规模作物育种和栽培实验。比如，卫星影像[40]和软式飞艇[41]被用于研究不同作物
品种在田间的生长规律和遗传差异；改装后的载人直升机被应用于测量数以千计的田间小区的
冠层温度和倒伏情况[42]；各类无人机和固定翼微小型飞机被用于获取不同试验点的冠层结构
变化等信息[43]。 
航空表型技术在过去的 5 年中发展迅速，其主要原因是由于飞行器和遥感硬件的成本降
低，技术可靠性的提高，以及近远程传感设备性能的提升[33]。由于商业和开源图像处理软件
的进步，研究人员可以结合全球定位系统（global positioning system，GPS）和无人机影像信
息来创建精确的正射影像图（orthomosaic map）[41]，以此计算分析植物覆盖率和光合作用
[44]。最近几年，一些半专业的无人机（如大疆的 DJI 系列）已可以搭载价格相对低廉的高清
可见光相机（Red-Green-Blue，RGB）和轻型激光雷达（LiDAR），通过重建密度很高的三维
点云（point clouds）获得植物高度和生长表型数据[45]。专业无人机和固定翼飞机搭载价格不菲
的多光谱（multispectral）、高光谱（hyperspectral）和热成像（thermal imaging）设备也被逐
渐应用到对重要作物冠层性状（如氮素营养状况和冠层温度等）的高精度采样中[46]。 
航空影像技术的高通量、大规模及相对经济的实验成本等特性使这项技术被大量应用于大
规模田间表型数据的采集。但是，这项技术需要在相对稳定的天气条件下进行操作：风力不能
太强（风速通常要低于 35 km•h-1），不能在大雨、浓雾、云层较厚（特别是高空表型技术，
如卫星）等情况下运行。此外，因为光谱设备对光照度要求很高，不同时间段获取的图像信息
可能会出现较大的偏差。这些因素影响了该技术在应用中的数据质量、使用频率以及实验数据
 的连续性和可靠性。值得指出的是，由于各国航空法和人员培训政策上的不断变化[41]，该技
术在今后作物研究中的大规模应用存在一定的不确定性。此外，海量航空影像数据的产生显著
增加了科研人员在性状萃取和后续量化分析上的工作量和工作难度[28]。因此，在应用推广这
类表型技术时应特别注意并优先研发切实可行的后期数据解析方案。 
2.2 田间移动和固定表型平台（Ground-based phenotyping platforms） 
田间移动表型平台通常指将成像组件加装到现有农用车辆上后所构建的车载表型采集系
统。例如，在拖拉机上装载传感器（如彩色摄像机和激光距离扫描仪）后可以把拖拉机改装为
移动式车载表型平台[47]；单轮或多轮人力推车也可以被设计为田间表型装置来测量株高较低
的农作物[48]；在农用车辆上加装吊杆可以移动大型密闭舱、加装人工光源来测量田间植株或
小区的多光谱数据[49]；通过车载自动化机械臂可以控制热红外相机和低成本的 LiDAR 相机来
获取田间表型数据[50]。 
使用上述车载表型平台的最大问题是传感器校准和数据预处理。由于不同传感器组
（sensor group）在不同实验点和环境条件下的差异很大，校准传感器组来保证多区域数据的
可靠性和可比性至今仍是一项艰巨的任务。如果需要在整个生长季节中连续获取不同监测点的
作物图像和传感器数据，获取的表型数据上必须添加实验元数据（如时间、空间坐标和各类实
验参数等）。为此车载表型设备不但要加装复杂的控制系统，还要由训练有素的专业人员来操
作。因此，车载表型技术代价相对高昂，实际应用中也有较多的限制[51]。 
机器人技术和智能机器人的研发可以在一定程度上改善这一技术问题[52]。例如，专为野
外表型分析而设计的全自动机器人通过使用多个 GPS 系统互作而获得厘米级的精确定位，加
装模块化传感器的机器人可以完成一些基于图像的表型采集任务[53]。植入智能图像分析系统
的简易机器人已被用来分析葡萄树育种中的浆果外形和颜色[48]。这类移动式表型机器人逐渐
成为田间移动表型技术发展的新方向。但是无论是车载还是机器人系统，他们共同的问题是难
以在短时间内完成高频率、多地点的表型采集。比如在花期对瞬息即逝的花药性状（anther 
extrusion）的捕获，至今没有合适的智能技术手段来完成从发现性状、移动至观察点、选择合
适设备到采集表型数据的实验过程。 
为了解决车载和机器人系统的技术缺陷，配备有价格高昂的近红外三维激光扫描仪、多光
谱或高光谱等传感仪的大型轨道式田间表型监测平台在最近几年被应用到了作物研究中。其中
比较著名的系统有苏黎世联邦理工学院（ETH Zürich）的 Field Phenotyping Platform (FIP) [34]，
Phenospex 公司的 Field Scanner [54]和 LimnaTec 公司的 Field Scanalyzer 平台[55]。它们通过程控
系统对固定数量的植株或小区进行长时间、多次数（一般每天 8~12 次）的扫描监测。因为大
型轨道平台可以带动沉重的高精度监测仪，这类技术又被称作深度植物表型技术（deep plant 
phenotyping）[56]。近年来，英国的洛桑实验站（Rothamsted Research）、诺维奇科研院的约翰
英纳斯中心（John Innes Centre）和厄尔汉姆研究中心（Earlham Institute）、苏黎世联邦理工
学院、美国的 Maricopa 研究中心、南京农业大学植物表型组学研究中心等都建设了这类表型
平台，为研究作物生长和环境互作等育种项目提供大规模的田间表型数据。但是由于这类系统
需要定制、价格非常昂贵（至少需要千万元人民币的硬件和基建投资），同时需要建立一支团
队提供在安装、调试、运行、保养和后期分析上的技术支持，因此这类平台一般很难在多地点
的大型育种、栽培项目中使用。而且，田间轨道式表型平台至今仍有多个技术难关未能攻克，
比如多个激光仪在风、雨条件下的点云采集，三维校准和高质量植物的精确重建等。特别需要
指出的是，由于大型轨道表型平台通常依靠专门的商业软件来完成硬件调控、数据管理和性状
分析，以及商业公司对自身知识产权的保护，所以限制了科研人员根据各自科学问题对平台和
分析软件的二次开发和技术推广。 
2.3 田间手持和分布式表型设备（Handheld and distributed phenotyping 
devices） 
小型手持设备在提高田间表型数据采集灵活性的基础上大大降低了采集硬件的成本。例
如，使用数码相机和三维重建软件，可以通过完全开源（open source）的运动恢复结构技术
 （Structure from Motion，SfM）和多视点立体视觉技术（Multi-View Stereo，MVS）对数十幅
二维图像序列进行植物形态的三维重建[57]；使用立体相机装置（Stereo Imaging Rig）可以对三
维冠层和叶片空间结构进行分析[58]；通过安装在手持杆上的笔记本电脑可以调控红外线温度
等传感器计算归一化植被指数（normalized difference vegetation index，NDVI）[50]；在小型手
持设备中集成发光二极管（LED）、可见光及红外传感器等可以测量叶面透光率与光合效率效
能等关键参数[59]。 
手持表型装置的缺陷是人工和软件成本相对偏高。为了获取高质量、可重复的表型数据
集，该技术需要通过手动方式来选择合适的采集区域，然后使用分析软件标准化数据以此来提
高数据的可靠性。虽然手持表型设备通常简单易用，它仍需要具有一定生物和技术背景的人员
进行操作。因此，人工测量的规模和通量一般较小，而且操作者必须遵循标准化的流程来完成
采集任务。 
针对现代高频率、多地点、标准化的表型采集需求，通过集成低成本传感器建立的分布式
全生长季田间表型监测平台的重要性开始显现。比如，基于“开放硬件”设计思想（open 
hardware design）的经济型、模块化的电子仪，通过制造独立运行的田间小型工作站来完成小
区的作物生长及微环境（micro-environment）的测量 [60]；通过通用分组无线业务（general 
packet radio service，GPRS）或者无线通讯（radio transmission）的传输模式，可以完成多地点
的数据互联和校验[61]；在集成多个低成本传感器的基础上，日本东京大学开发了开放式田间
服务器（Open Field Server， OpenFS），并通过网络云服务来实现对植物在不同环境下的长期
观察[62]。 
这类技术还包括了前面提及的、由英国诺维奇科学研究院开发的基于 IoT 技术的分布式作
物表型监测平台 CropQuant[37]。通过单板电脑（如树莓派电脑，Raspberry Pi Computers，或者
英特尔的 Galileo 系列）来调控多个低成本环境传感器，对田间气候和土壤信息（如土壤含水
量和温度）进行连续测量。使用二次开发的成像软件可以动态控制对田间作物的连续拍摄（如
根据不同光照条件自动调整成像模式），同时在田间可以使用基于 Python 的开源图像分析库
[63]来完成初步的表型分析，从而实现对作物全生育期关键性状的高通量、高频率表型分析。
由于微型单板机在外接无线适配器后可建立可扩展的网状网络（expandable mesh network），
因此多地点的植物生长表型和气候数据均可通过多工作站的物联网互联完成校准。最后，性状
和环境数据可以输出至嵌入式神经元网络（embedded neural network）进行机器学习，以此来
分析预测作物生长和环境互作。多年的作物田间数据亦可用于作物生长模型的建立，预测不同
作物品种、基因型之间的生长差异，提供作物精确管理和农业生产中的智能化决策。值得指出
的是，田间分布式表型技术面临的主要问题是如何完成大规模田间工作站的生产、安装、运
行、维护及后期大数据的综合分析。   
2.4 表型组数据解析（Phenotypic analysis） 
如上所述，无论是固定式（如田间分布式和固定式大型表型平台）还是移动式（航空、田
间移动、手持式表型设备）的表型系统，如何在特定的时间点或时间段内获取研究人员感兴趣
的性状是最重要的表型采集任务。然而，如果不能把各类表型采集技术获取的大规模数据（数
万亿字节计， terabytes data）转化为研究人员可以理解的信息（数千字节计，kilobytes 
data），那无论采用什么样的技术平台都是没有实际意义的。因此，数据解析在表型组学研究
中的重要性不言而喻。 
由于表型组数据涵括了可视图像数据、传感器数据及实验元数据等多种数据集，因此数据
解析实际涵盖了从最初数据采集到最终细化分析的整个过程。图 3 展示了田间表型研究各阶段
的数据解析环节，分为数据采集、数据整合和数据分析三部分。在数据采集环节中，需要考虑
各实验点和各种实验方法间的数据预处理，包括基本数据删选、数据校准和多实验的数据交叉
验证（cross reference）。在数据整合环节中，需要考虑对包含表型图像、环境传感、实验设
计和各种元数据的多维数据集的整合，以此分类管理采集的多维表型组数据集。而在分析环
节，需重点考虑分析结果的可视化表现（data visualisation），各类性状在不同实验条件下的对
比，GxE 动态互作分析，生长预测建模，以及模型与实际性状之间的差异及原因分析等。 
  
 
图 3  田间表型采集、表型数据整合及表型组数据解析过程 
Fig. 3 The analytic procedure in plant phenomics research, including multi-scale field 
phenotyping，multi-dimensional data integration，and phenotypic analysis 
随着各类计算机视觉算法、图像处理和机器学习分类方法（classification methods）在表型
数据解析中的应用[64–67]，许多商业或科研团队研发了各类自动分析管线软件（analysis pipeline 
software），对植物大小、形状、生长动态等重要性状进行提取。由商业机构研发的软件包一
般针对特定的硬件系统或分析任务而设计，因此很难被广泛应用。通过使用开源软件库如
OpenCV[63]、SciKit-Image[68]、Scikit-Learn[69]和 TensorFlow[70]等设计开发的自动化表型分析流
程，有望解决表型组学研究中的数据解析瓶颈。但是研发这类分析流程需要开发者或开发团队
具备数学、算法设计、软硬件开发、生命科学等多方面的专业背景，因此需要多个科研团队之
间的学科交叉和长期合作。从长远考虑，我国的科研体系也需要针对性培养可引领世界的跨学
科综合性人才，为将来在育种、栽培、功能和调控机制等方面的科研工作提供技术和人才的储
备。 
3 植物表型组学的展望（The future perspective of plant phenomics） 
表型组学是突破未来作物学研究和应用的关键研究领域，通过表型分析来描述关键性状可
以为育种、栽培和农业实践提供基于大数据的决策支持。但是，没有针对性的全表型标记在植
物研究领域中是没有太多实际意义的。因为即使只针对某一个物种，全表型测量会产生海量、
无重点的数据集。在今后相当长的时间内，数据解析方法很难从这类数据集中高效地总结共性
规律、提取有生物学意义的信息。对于希望在植物研究中使用表型组学的团队而言，这样的科
研方式也是比较低效的。因此，表型组研究需要明确的目标，在快速筛选关键性状集的基础
上，为针对性解决科学问题提供决策数据，在研究中体现实际价值。需重点指出的是，表型组
学研究不等同于表型仪器的购置。正如上文所提及的，各类表型设备只是完成了数据采集工
作，而真正对生物学有意义的表型组知识需要由跨学科团队的紧密合作来完成。无论是 F1/F2
的群体分离、植物数量性状位点（quantitative trait locus）的分析，还是通过近等基因系开展的
基因克隆研究，表型设备和分析手段的选择应该目的明确，为解决具体生物学问题服务。因
此，认为只要购买了先进表型仪器就能完成整个性状测量、数据分析和生物知识构建是对表型
组学研究的误解。 
 表型组学的巨大潜力还体现在其与其他组学（omics research，如基因组学、表观组学、转
录组学、蛋白组学、代谢组学、离子组学等）知识的融合分析[71]，分析特定表型的遗传规
律，对作物器官、细胞、群体不同层次以及作物不同发育阶段的动态表型性状进行量化分析，
并与其他组学分析结果融合，可对生命过程进行多方位的解释。此外，中国幅员辽阔，各地区
实际情况差别较大，有必要针对不同生态环境中的作物表型组和其他组学数据进行整合分析，
揭示农业植物生物学规律，切实支撑中国各作物的生理学、发育学、遗传学、育种、栽培等的
研究，提升中国农作物遗传育种、栽培管理和农业生产服务能力。 
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